
1

NLTK através de exemplos: 
- Modelagem de tópicos (topic modeling)
- Redes de co-ocorrência

MCZA017-13
Processamento de Linguagem Natural

Prof. Jesús P. Mena-Chalco

jesus.mena@ufabc.edu.br

2Q-2019

mailto:jesus.mena@ufabc.edu.br


2

Genética?
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Genética?

Computação?
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Genética?

Computação?

Biologia?
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Este exemplo evidencia que um artigo/documento pode 
estar composto de diferentes tópicos (ou unidades) que 
se misturam para a elaboração de ideias.

Genética?

Computação?

Biologia?
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Artigo de revisão 
em 
Communication 
of ACM - 2012
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Ideia: Um documento textual é uma 
mistura de tópicos.

Novo documentoAo termos um novo documento ao ser 
analisado, e considerando apenas esses 
quatro tópicos, podemos pensar que para 
esse documento, o mais provável é que seja 
de computação.
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O que é um tópico?

Um tópico pode ser entendido como: Um tema (ou assunto) de 
um discurso. 

Os tópicos podem ser representados por uma distribuição de 
palavras. Isso significa que uma palavra tem certa 
probabilidade de aparecer nesse tópico.
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Exemplo de tópicos

Tópicos                              



10

Modelagem de tópicos (MT)?

É uma análise “abstrata” (em alto nível) do conteúdo de 
documentos.

É apropriado quando, frente a um corpus grande, deseja-se 
entender, de forma rápida, o conteúdo dele:

Trata-se de um documento de "esportes"?
Trata-se de um documento de “genética”?
Trata-se de um documento de “computação”?

A MT também pode ser utilizada para identificar: (i) como esses 
tópicos se conectam, e (ii) como mudam ao longo do tempo. 
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Modelagem de tópicos (MT)

O que geralmente é considerado como entrada para a MT são:
Uma coleção de documentos (ou corpus).
Número finito de tópicos.

O que não sabemos:
Os nomes dos tópicos.
Não podemos informar, por exemplo, a busca de tópicos em 
computação.
A distribuição de tópicos para cada documento.
Não sabemos se os documentos tem um conteúdo assodiado 
a 50% computação e 50% esportes.
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Modelagem de tópicos (MT)
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Modelagem de tópicos (MT)

Note, então, que estamos tratando um problema de 
agrupamento de textos, com a variante de que:
Documentos e palavras são agrupadas simultáneamente.

Existem diferentes métodos para modelagem de tópicos, as 
duas abordagens mais conhecidas são:

PLSA: Probabilistic Latent Semantic Analysis (1999)
LDA:   Latent Dirichlet Allocation (2003)
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(1) Trabalho pioneiro de Hofmann

HOFMANN, Thomas. 

Probabilistic latent semantic 
analysis. 

In: Proceedings of the 
Fifteenth conference on 
Uncertainty in artificial 
intelligence. 

Morgan Kaufmann Publishers 
Inc., 1999. p. 289-296.
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(2) Trabalho mais popular de Blei et al.

BLEI, David M.; NG, Andrew Y.; 
JORDAN, Michael I. 

Latent dirichlet allocation. 

Journal of machine Learning 
research

v. 3, n. Jan, p. 993-1022, 2003.
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Modelos generativos e LDA
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Modelos generativos para textos

Modelo
Documento

Geração do documento
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Modelos generativos para textos

Modelo
Documento

Estimação / inferência

BOW
A : 3677

Uma: 3400
Dom: 1000

Casmurro:   693
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Modelos generativos para textos

Modelo

Documento

Como inferir o modelo?

Modelo

Modelo

Modelo

Modelo Mixture model!

A geração do modelo é 
uma tarefa difícil.
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LDA (Latent Dirichlet Allocation)

É um modelo generativo para um documento d

x
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O problema aqui é identificar qual tópico é associado a um documento
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Na figura temos 5 documentos (1, 2, 3, 4 e 5) para serem classificados em 3 tópicos 
(vermelho, azul e verde).



24

Aqui os tópicos (cores) foram atribuídos às palavras de forma aleatória.
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O cálculo de P(T|D) é a probabilidade do tópico no documento, no documento 1 o tópico vermelho é 
calculado da seguinte forma: 4 palavras vermelhas / 12 palavras (total) = 0,333.
O tópicos azul é: 2 palavras azuis / 12 palavras = 0,167, e assim por diante em todos os documentos.
O cálculo de P(W|T) é a probabilidade da palavra no tópico, para o tópico vermelho temos que: a 
palavra A está associada com o tópico vermelho 3 vezes em todos os documentos, assim: 3 palavras A 
com tópico vermelho / 60 palavras = 0,05.
A palavra B não está associada ao tópico vermelho, assim: 0 palavras B com tópico vermelho / 60 
palavras = 0,00.
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A atualização dos tópicos é feita palavra por palavra.

No exemplo a palavra A, que está associada ao tópico vermelho, tem os coeficientes do documento 1 
multiplicados pelos coeficientes da palavra A nos tópicos.

A atualização do tópico na palavra é feita pelo tópico que tiver o maior resultado, no caso do exemplo: 
a palavra A foi atualizada com o tópico verde.
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Assim, após a atualização do tópico verde na palavra A, os cálculos dos coeficientes dos documentos 
devem ser refeitos.

Também devem ser recalculados os coeficientes da palavra A nos tópicos.
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Esse exemplo é repetido para a palavra B, que no caso teve seu tópico alterado do azul para o verde.
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Aqui novamente o recálculo dos coeficientes do documento e do tópico
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Exemplo (simples)

Suponha termos 5 documentos (com poucas palavras)

1) I like to eat broccoli and bananas.
2) I ate a banana and spinach smoothie for breakfast.
3) Chinchillas and kittens are cute.
4) My sister adopted a kitten yesterday.
5) Look at this cute hamster munching on a piece of broccoli.
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Exemplo (texto padronizado)

Sem stop words, e após aplicação de um stemmer:

1) like, broccoli, banana
2) banana, spinach, smoothi, breakfast
3) chinchilla, kitten, cute
4) sister, adopt, kitten, yesterday
5) look, cute, hamster, munch, piec, broccoli
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Exemplo (texto padronizado)

1)Topic: 0.117*"broccoli" + 0.116*"banana" + 0.076*"cute" + 
0.072*"look" + 0.071*"hamster"

2)Topic: 0.117*"broccoli" + 0.116*"banana" + 0.076*"cute" + 
0.072*"look" + 0.071*"hamster"

3)Topic: 0.158*"kitten" + 0.095*"sister" + 0.095*"yesterday" + 
0.095*"adopt" + 0.094*"chinchilla"

4)Topic: 0.158*"kitten" + 0.095*"sister" + 0.095*"yesterday" + 
0.095*"adopt" + 0.094*"chinchilla"

5)Topic: 0.117*"broccoli" + 0.116*"banana" + 0.076*"cute" + 
0.072*"look" + 0.071*"hamster"
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Redes de co-ocorrência aplicadas para 
a caracterização de obras literárias
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Podemos classificar obras literárias?
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Objetivo do trabalho

Demonstrar, através de diferentes testes empíricos, 
que a classificação de textos de obras literárias 
pode ser realizada usando suas características 
estruturais (padrões topológicos) extraídas de redes de 
co-ocorrência textual.
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Um grafo/rede de co-ocorrência
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Um grafo/rede de co-ocorrência
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Pipeline
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Características: Janela de tamanho 2
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Características: Janela de tamanho 5
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Redes de co-ocorrência (J=2)
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Redes de co-ocorrência (J=2)
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Comentários finais...

Com a visualização das redes de co-ocorrência é possível 
realizar uma análise mais qualitativa das obras literárias, 
sendo evidenciadas palavras de maior relevância, o que 
torna mais fácil detectar conceitos relacionados com a 
temática de cada texto.

A partir das métricas obtidas das redes de co-ocorrência, é 
possível realizar uma análise mais quantitativa, o que 
permitiu buscar padrões de similaridade e comparar autoria e 
genêro literário. 

A técnica utilizada foi a de análise de componentes principais
sendo que, para ambas janelas de conexão, obtivemos uma 
porcentagem de explicação da variância de cerca de 90% 
com duas dimensões.
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